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この講義の目的

講義の目的

今回の講義では、文章の次元削減・クラスタリング手法である「トピックモデル」を取り扱いま
す。

データの整備は取り扱いませんが、この部分は既知として進めますので、

もし不安な方は自然言語処理の基礎講義の受講で復習してからこの講義を受けてください。

データの整備
• 形態素解析
• 品詞の絞り込み
• ストップワード除去
• 分かち書き

文章を用意する トピックモデルの学習

トピックモデルの解釈

文章のベクトル化
モデリングなど

今回講義で扱う内容 3
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1.トピックモデルの概要と種類
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トピックモデルの概要と種類

トピックモデルの概要

例えばあなたがニュースの記事を分類するとします。
その際、記事の単語から「スポーツ」、「政治」、「音楽」などのトピック(意味のまとまり)で分
類できることに気が付くと思います。

このように、文章にはトピックがあるとして、このトピックをもとに文章を分類する手法を

「トピックモデル」といいます。

〇〇(サッカー選手)が得点を
決めた!

スポーツ界隈で話題に！

記事

「サッカー」、「スポーツ」
などの単語がある。

このトピックは「スポーツ」？

本日政府が〇〇という政策
を打ち出しました。

「政府」、「政策」
などの単語がある。
このトピックは「政治」？

5
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トピックモデルの概要と種類

トピックモデルの種類

トピックモデルには大きく分けて3種類あります。

• LSA(潜在的意味解析)

… 特異値分解(SVD)を利用して次元削減を行い、文章中の情報量を凝縮する

• PLSA

…LSAを確率モデルとして解釈したもの。トピックや単語を確率分布として表現できる。

• LDA(潜在的ディリクレ配分法)

…PLSAと考え方は同じだが、PLSAをベイズ化し、新たなデータに対して頑健にしたもの。

今回の講義では、gensimで実装されているLSAとLDAについて解説していきます。
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2. LSA(潜在的意味解析)
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LSA(潜在的意味解析)

LSAの概要1

LSA(潜在的意味解析)は、自然言語処理・情報検索分野*で開発された手法で、「美味しい」と
「美味い」などの似た意味を表す単語を同じとみなして分類・検索を行うことを目的とします。

以下はそれぞれの文章のBag-of-Wordsです。

寿司 美味しい 美味い 車 買う

doc1：寿司美味しい 1 1 0 0 0

doc2：寿司美味い 1 0 1 0 0

doc3：車を買う 0 0 0 1 1

「美味しい」、「美味い」は別単語ですが、doc1、doc2はほとんど同じことを言っています。

これを似ているとみなすにはどうすればよいでしょうか？

8

* 情報検索分野ではLSIと呼ばれます。
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LSA(潜在的意味解析)

LSAの概要2

LSAでは、文章のベクトルを単語の頻度で表す代わりに、トピックで表します。
(以降、「文章ごとのトピックの重み」と呼びます。)

Topic1 Topic2

doc1：寿司美味しい 1.225 0

doc2：寿司美味い 1.225 0

doc3：車を買う 0 1.414

LSAでは、類義性、多義性を考慮して分類されます。(doc1、doc2はともにTopic1)。
また、次元数が単語からトピックになり、次元削減に成功しています。

さらに、LSAではトピックごとの単語の重みも出力されます。

寿司 美味しい 美味い 車 買う

Topic1 0.816 0.408 0.408 0 0

Topic2 0 0 0 0.707 0.707

Topic1では「寿司」「美味しい」「美味い」が、Topic2では「車」「買う」がTopicの話題である
ことが予想されます。

9
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LSA(潜在的意味解析)

LSAの仕組み1

LSAでは、特異値分解(SVD)を使用して次元削減を行っています。

特異値分解*とは、行列𝑋を列直交行列𝑈, 𝑉と対角成分を持つ行列𝑆を用いて、以下のように分解す
ることです。

ここでは、𝑚は単語数、 𝑘(= 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑋))はトピック数、 𝑛は文章数に該当します。

=

𝑋 = 𝑈 𝑆 𝑉𝑇

𝑚 × 𝑛 𝑚 × 𝑘 𝑘 × 𝑘 𝑘 × 𝑛

𝑉𝑇𝑆𝑈𝑋

10
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LSA(潜在的意味解析)

LSAの仕組み2

LSAでは、𝑆の特異値の絶対値の大きい順に指定のトピック数𝑘′個まで減らし、次元削減を行いま
す。(トピック数は分析者が決定します。)

෨𝑋 = ෩𝑈 ෩𝑆 ෨𝑉𝑇

𝑚 × 𝑛 𝑚 × 𝑘′ 𝑘′ × 𝑘′ 𝑘′ × 𝑛

実際にトピックごとの単語の重みは෩𝑈、次元削減後の文章ごとのトピックの重みを作成するには、
෩𝑈𝑇𝑋を計算します*。

次のページで、次元削減の具体例を解説します。 * ሚ𝑆 ෨𝑉𝑇を文章ごとのトピックの重みにする場合もあります。
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LSA(潜在的意味解析)

LSAの具体例1

実際に特異値分解+次元削減(トピック=2)を行うと以下のようになります。

寿司 美味しい 美味い 車 買う

doc1：寿司美味しい 1 1 0 0 0

doc2：寿司美味い 1 0 1 0 0

doc3：車を買う 0 0 0 1 1

Topic1 Topic2

doc1 0.707 0

doc2 0.707 0

doc3 0 1

Topic1 Topic2

Topic1 1.732 0

Topic2 0 1.414

寿司 美味しい 美味い 車 買う

Topic1 0.816 0.408 0.408 0 0

Topic2 0 0 0 0.707 0.707

𝑋𝑇：Bag-of-Words

12

特異値分解+次元削減(トピック=2)

2 × 5 2 × 2 3 × 2

෩𝑈𝑇：トピックごとの単語の重み ෨𝑉𝑇෩𝑆
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LSA(潜在的意味解析)

LSAの具体例2
෩𝑈をそれぞれのトピックについての単語の重みだと考えれば、 ෩𝑈𝑇𝑋は文章ごとのトピックの重み
を表すと考えられます。
この変換によって、それぞれの文章の次元が単語数→トピック数になり、次元が削減されます。

寿司 美味しい 美味い 車 買う

Topic1 0.816 0.408 0.408 0 0

Topic2 0 0 0 0.707 0.707

寿司 美味しい 美味い 車 買う

doc1 1 1 0 0 0

doc2 1 0 1 0 0

doc3 0 0 0 1 1

Topic1 Topic2

doc1 1.225 0

doc2 1.225 0

doc3 0 1.414

13

文章ベクトルの次元が
「単語→トピック」になっている

෩𝑈𝑇：トピックごとの単語の重み 𝑋𝑇：Bag-of-Words

෩𝑈𝑇𝑋
𝑇
：文章ごとのトピックの重み
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LSA(潜在的意味解析)

LSAの次元削減結果

Bag-of-Words(𝑋)と、LSAによる次元削減後( ෨𝑋)の行列を比較してみます。

次元削減前の行列はスパース(0が多い)であるのに対し、次元削減後の行列は共起している単語の0

が埋まります。

14

寿司 美味しい 美味い 車 買う

doc1：寿司美味しい 1 1 0 0 0

doc2：寿司美味い 1 0 1 0 0

doc3：車を買う 0 0 0 1 1

寿司 美味しい 美味い 車 買う

doc1：寿司美味しい 1.732 0.866 0.866 0 0

doc2：寿司美味い 1.732 0.866 0.866 0 0

doc3：車を買う 0 0 0 1.414 1.414

𝑋𝑇：Bag-of-Words

LSAで次元削減 「美味しい」・「美味い」の0が

埋まっている෨𝑋𝑇：LSAによる次元削減後の行列
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LSA(潜在的意味解析)

LSAまとめ

メリット

 文章ごとのベクトルの成分が単語からトピックになり、次元削減に成功している。

 それぞれのトピックに対してなんらかの意味が付加できるようになっている。

 「美味しい」、「美味い」のような同じ文脈で使われる言葉は、同じトピックに分けることに
よって同じような意味として解釈できる。(類義性)

 「うまい(美味い/上手い)」のような同じ単語でも異なる文脈で使用される言葉は、異なるトピ
ックに分けることによって別の言葉として解釈できる。(多義性)

デメリット

 ෩𝑈、 ෨𝑉は負の値をとることもあるため、値の解釈が難しい。

 𝑈が列直交行列であるので、トピック同士の単語分布はできるだけ異なるように生成される。
(似たようなトピックがあるほうが自然)

15
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LSA(潜在的意味解析)

LSAの実装

livedoorニュースコーパスを使用してLSAを実装してみましょう。

コードは「2_トピックモデル.ipynb」を参照してください。

livedoorは以下のようなデータで、ラベル(media)がついています。

16
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LSA(潜在的意味解析)

LSAの結果1

LSAでは、「トピックごとの単語の重み」と、「文章ごとのトピックの重み」が出力されます。

(今回はトピック数=6とした。)

解釈は少ししづらいですが、文章をトピックの特徴量とすることで次元削減に成功しています。

トピックごとの単語の重み 文章ごとのトピックの重み

17

1：スマホについての話題？
5：映画についての話題？
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LSA(潜在的意味解析)

LSAの結果2

トピック1をx軸、トピック2をy軸として、dokujo-tsushin/kaden-channel/movie-enterのグラフを
書いています。

なんとなくですが、ラベルごとに分かれていることが確認できます。

18
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3. LDA(潜在的ディリクレ配分法)
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAの概要

もう一度、あなたがニュースの記事を分類するとします。
記事の単語から「スポーツ」、「政治」、「音楽」などのトピックで分類できそうですが、
これを確率分布として表示したいと考えます。(以降「文章-トピック分布」といいます。)

〇〇(サッカー選手)が
得点を決めた!

記事1

トピック1：60%

トピック2：30%

トピック3：10%

20

本日政府が〇〇という
政策を打ち出しました。

トピック1：5%

トピック2：75%

トピック3：20%

記事2

さらに、そのトピックで出現する単語の確率分布も表示します。

(以降を「トピック-単語分布」といいます。)

サッカー：30%

野球：20%

バスケ：10%

トピック1

<スポーツ>

…

トピック2

<政治>

政府：40%

政策：30%

内閣：20%

LDAでは、このように、文章から「文章-トピック分布」と、「トピック-単語分布」を求めて文章を

分類します。(トピックの内容は「トピック-単語分布」から分析者が考える必要があります。)

…
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAの仕組み1

LDAでは以下のように、Bag-of-Wordsから「文章-トピック分布」と「トピック-単語分布」の2つ
の分布を求めることを目的とします。

21

寿司 美味しい 美味い 車 買う

doc1：寿司美味しい 1 1 0 0 0

doc2：寿司美味い 1 0 1 0 0

doc3：車を買う 0 0 0 1 1

Topic1 Topic2

doc1 0.9 0.1

doc2 0.9 0.1

doc3 0.2 0.8

寿司 美味しい 美味い 車 買う

Topic1 0.4 0.2 0.2 0.1 0.1

Topic2 0.1 0.1 0.1 0.35 0.35

Bag-of-Words

文章-トピック分布 トピック-単語分布
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

ディリクレ分布と多項分布

LDAを理解するには、ディリクレ分布と多項分布という確率分布を知ることが必要です。

ディリクレ分布はパラメータ𝜶から確率分布を、多項分布は確率分布から回数の分布を出力します。

多項分布
（N=400）

寿司：50%

美味しい：30%

美味い：20%

寿司：201回

美味しい：129回

美味い：70回

ディリクレ
分布

寿司：𝛼1

美味しい：𝛼2

美味い：𝛼3

寿司：50%

美味しい：30%

美味い：20%

INPUT

(パラメータ𝜶)

OUTPUT

(確率分布)

INPUT

(確率分布)

OUTPUT

(回数)

ディリクレ分布 多項分布

22
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAのモデル構造1

LDAは以下によってBag-of-Wordsが生成されるモデルを仮定します。

Topic1 Topic2

doc1 0.9 0.1

doc2 0.9 0.1

doc3 0.2 0.8

寿司 美味しい 美味い 車 買う

Topic1 0.4 0.2 0.2 0.1 0.1

Topic2 0.1 0.1 0.1 0.35 0.35

寿司 美味しい 美味い 車 買う

doc1 100 95 5 0 0

doc2 100 5 95 0 0

doc3 0 0 0 100 100

Topic1 Topic2

doc1 181 19

doc2 180 20

doc3 40 160

文章-トピック分布

𝜶

𝜷

パラメータ

パラメータ トピック-単語分布

トピックの回数

Bag-of-Words

この分布達を知りたい

23

この分布が
与えられている
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Topic1 Topic2

doc1 181 19

doc2 180 20

doc3 40 160

LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAのモデル構造2

Topic1 Topic2

doc1 0.9 0.1

doc2 0.9 0.1

doc3 0.2 0.8

寿司 美味しい 美味い 車 買う

Topic1 0.4 0.2 0.2 0.1 0.1

Topic2 0.1 0.1 0.1 0.35 0.35

寿司 美味しい 美味い 車 買う

doc1 100 95 5 0 0

doc2 100 5 95 0 0

doc3 0 0 0 100 100

文章-トピック分布

𝜶

𝜷

パラメータ

パラメータ トピック-単語分布

トピックの回数

Bag-of-Words

パラメータ𝛼, 𝛽から
ディリクレ分布を用いて、

確率分布である
文章-トピック分布と、

トピック-単語分布を作成。ディリクレ

分布

ディリクレ

分布

24
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAのモデル構造3

Topic1 Topic2

doc1 0.9 0.1

doc2 0.9 0.1

doc3 0.2 0.8

寿司 美味しい 美味い 車 買う

Topic1 0.4 0.2 0.2 0.1 0.1

Topic2 0.1 0.1 0.1 0.35 0.35

寿司 美味しい 美味い 車 買う

doc1 100 95 5 0 0

doc2 100 5 95 0 0

doc3 0 0 0 100 100

Topic1 Topic2

doc1 181 19

doc2 180 20

doc3 40 160

文章-トピック分布

𝜶

𝜷

パラメータ

パラメータ トピック-単語分布

トピックの回数

Bag-of-Words

文章-トピック分布から多項分布を用いてトピックの回数を作成。
N数は「各文章の単語数」=「Bag-of-Wordsの行の和」。

(今回、各文章の単語数は全て200)。

多項分布

25
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAのモデル構造4

Topic1 Topic2

doc1 0.9 0.1

doc2 0.9 0.1

doc3 0.2 0.8

寿司 美味しい 美味い 車 買う

Topic1 0.4 0.2 0.2 0.1 0.1

Topic2 0.1 0.1 0.1 0.35 0.35

寿司 美味しい 美味い 車 買う

doc1 100 95 5 0 0

doc2 100 5 95 0 0

doc3 0 0 0 100 100

Topic1 Topic2

doc1 181 19

doc2 180 20

doc3 40 160

文章-トピック分布

𝜶

𝜷

パラメータ

パラメータ トピック-単語分布

トピックの回数

Bag-of-Words

トピック-単語分布から多項分布を
用いてBag-of-Wordsを生成。

N数はトピックの回数によって分ける。

例) doc1のBag-of-Wordsは、
Topic1：181回、Topic2：19回

「トピック-単語分布」から生成される。

多項分布

26
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAのモデル構造5

Bag-of-Wordsが与えられたとき、最も確率が高くなるような𝛼と𝛽を求めていきます。

求める方法は、変分ベイズ法やサンプリング近似法などがあります。

もしそれらの詳しい解説が知りたい方は参考文献1を参考にしてください。

27
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAとPLSA(補足)

LDAの前身となるPLSAについても紹介しておきます。

PLSAはLSAの「トピック-単語」と「文章-トピック」の重みを確率分布として表すことを目的と
しており、LDAの目的とほぼ同義です。

LDAとPLSAの違いは、推定方法です。LDAはベイズ推定法、PLSAは最尤推定法となります。

この性質の違いにより、PLSAでは、LDAに比べて以下の傾向があります。

 事前分布を仮定しないため、文章のみから「単語-トピック分布」と「文章-トピック分布」を
求めることができる。

 求めるパラメータが多いため、LDAに比べて過学習しやすい。

 新規文章に対して適用することが困難

自然言語処理では、トピックモデルはLDAで行うことが多いですが、 LDAでうまく分かれない場
合や、事前分布を使用したくない場合はPLSAを使用するのも一つの手です。
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAまとめ

メリット

 文章ごとのベクトルの成分が単語からトピックになり、次元削減に成功している。

 各文章のトピックの確率分布が出る。(LSAでは確率分布になっていなかった。)

→最も確率の高いトピックを選択することでクラスタリングが可能になる。

 それぞれのトピックに対して単語の確率分布が出る。 (LSAでは確率分布になっていなかった。)

→トピックに対して意味付けを行いやすい。

 (PLSAに比べて)過学習しづらい。

デメリット

 LSAと比較すると学習速度が遅い。
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAの実装

livedoorニュースコーパスを使用して実際にトピックモデル(LDA)を実装してみましょう。コード
は「2_トピックモデル.ipynb」を参照してください。
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAの結果1

LDAでは「トピック-単語分布」と「文章-トピック分布」が出力されます。(トピック数=6)

確率分布で出力されるので、トピックごとの解釈がしやすいです。

トピック-単語分布 文章-トピック分布

31

ITライフハック

文章 トピックの分布(%)

0 1 2 3 4 5

女性がメイクをする
上で最も気合が入る
のが、アイメイク。
…

22.9 75.6 0.4 0.4 0.4 0.4

らくらくスマートフ
ォン F-12D特集！…

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 99.9

キムチチゲやチヂミ、
サムゲタンなど、韓
国料理は昔よりもは
るかに身近なものに
なりました。…

21.0 0.2 0.2 0.2 78.4 0.2

スマホの話題

映画の話題 スポーツの話題
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LDA(潜在的ディリクレ配分法)

LDAの結果2

livedoorニュースコーパスにはラベルがついているので、トピックごとのラベルの分布を見てみま
す。トピックごとに、ラベルの特徴が見て取れます

トピックごとのラベル別度数棒グラフ

32

トピック-単語分布

movie-enter

独女通信

smax

家電チャンネル

スポーツウォッチ

ITライフハック

映画の話題 スポーツの話題

スマホの話題
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4. トピックモデルの評価
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トピックモデルの評価

Perplexity1

トピックモデル、特にLDAでは、分析者が最適なクラスタリング数を決める必要がある。
このとき、トピックモデルの評価としてPerplexityがあるので、それを紹介します。

以下の文章で、下線部に入る単語を考えます。

「 の世界大会で、日本の選手が優勝した。」

LDAによって、この文章のトピックがスポーツであることがわかると、

下線部に入る単語はスポーツ用語に絞ることができます。

このように、LDAで適切にトピックが分かれていると、単語の選択肢が少なくなります。

この選択肢が平均的に何個かを表す指標が「Perplexity」です。
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トピックモデルの評価

Perplexity2

実際にlivedoorニュースコーパスで、トピック数を変えてPerplexityを計算した結果が以下のよう
になります。Perplexityが緩やかになる周辺のトピック数を選ぶのが良いとされています。

(トピック数は6あたりで緩やかになっているのでこの辺りを選ぶのがよいです。)

しかし、実務では緩やかにならない場合も多いので、実際にトピック-単語分布を見てうまく分か
れているかを見るほうが多いです。
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5. トピックモデルの応用例
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トピックモデルの応用例

トピックモデルの応用例

トピックモデルには、主にクラスタリングと次元削減の2つの用途があります。

 クラスタリング

トピックモデル、特にLDAはほとんどクラスタリングを目的として使用されます。

ただし、文章以外でも、共起が重要なカウントベースの特徴量に対してクラスタリングに使用で
きる場合もあります。

(例：薬の服用に関する分類、カードゲームにおける使用カードの分類など)

 次元削減

次元削減した特徴量を用いると、さまざまな機械学習タスクに応用できます。

次元削減では、トピックの解釈よりも実行速度や値の違いなどが重要になることが多いため、特
異値分解ベースのLSAが使用されるケースが多いです。

(ただし、トピックの解釈が必要になる場合は、LDAが使用されることもあります。)
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トピックモデルの応用例

LSAを使用した教師あり学習

LSAで次元削減した後の文章-トピック特徴量は、機械学習のINPUTとして使用できます。
入力を単語の次元数→トピックの次元数にすることで、以下のメリットがあります。

• 次元数が減り、モデルの計算効率が上がる

• トピックとして扱うため、類義性(同じ意味だが異なる単語)や多義性(同じ単語だが異なる意味)

の考慮ができる

機械学習モデル

予測値

topic1 topic2

doc1 0.3 0.1

doc2 0.1 0.4

doc3 0.5 0.4

doc4 0.5 -1.2

文章-トピック特徴量

pred

doc1 0.92

doc2 0.85

doc3 0.45

doc4 0.11

38

寿司 美味い 車 運転…

doc1 3 2 1 3

doc2 5 5 0 0

doc3 6 2 0 2

doc4 1 0 5 1

Bag-of-Words

文章数×単語数

LSAを使用した機械学習の流れ

文章数×トピック数

LSAで
次元削減
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トピックモデルの応用例

文章の類似度の算出

次元削減した後の特徴量からcos類似度を使用して、類似度を測ることもできます。

topic1 topic2 topic3 doc1とのcos類似度

doc1：寿司美味しい 0.9 0.1 0 1.000

doc2：寿司美味い 0.8 0.2 0 0.991

doc3：車を買う 0.1 0 0.9 0.110

文章-トピック特徴量

同じようなトピックの分布になっている
doc1、doc2の類似度は高い 異なるトピックの分布になっている

doc1、doc3の類似度は低い
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7. まとめ
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トピックモデルまとめ

 文章にはトピックがあるとして、このトピックをもとに分類する手法を「トピックモデル」とい
う。

 トピックモデルには、LSA、PLSA、LDAがある。

 LSAは特異値分解を利用した次元削減手法であり、単語の次元をトピックの次元として表すこと
ができる。さらに、そのトピックごとの単語の重みを出力することができる。

 LDAはLSAを確率モデルとして表した手法で、「文章-トピック分布」と「トピック-単語分布」
を出力する。主にクラスタリング手法として使われることが多く、トピックの解釈も容易になっ
ている

 評価指標として、Perplexityがある。これは、単語の選択肢の数を表す指標であり、クラスタ数
の決定の参考となる。ただし、実際にクラスタ数を決定する際は「トピック-単語分布」を見て決
める場合も多い

 次元削減の応用として、文章の類似度の算出、教師あり学習のInputとして使用などがある。
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演習問題

42

演習問題

1. 「トピックモデル.ipynb」のLDAで、使用する品詞やパラメータを変更して、
どのようにクラスタリング結果が変化するかみてみましょう。

2. 「トピックモデル.ipynb」を参考に、yahoo_review_trainとyahoo_review_testを
結合したデータを使用して、LSA/LDAモデルを作成してみましょう。
データはレビューごとですが、分類時はお店を1レコードとして扱い、お店ごとのクラスタリ
ングをしてみましょう。(解答は演習問題2-2にあります。)

3. クラスタリング結果を解釈してみましょう。
解釈が難しい場合には、stop_wordや品詞やパラメータをいろいろ変えて実施してみましょう。
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